
簡易的大気大循環モデルを用いた
ハイブリッドデータ同化に関する研究

2017年1月

寺 内 俊 平



簡易的大気大循環モデルを用いた
ハイブリッドデータ同化に関する研究

筑波大学大学院

生命環境科学研究科

地球科学専攻

修士（理学）学位論文

寺 内 俊 平

2



A Study on Hybrid Data Assimilation with a Simplified
Primitive-Equation Global Model

Shumpei TERAUCHI

Abstract
　Four Dimension VARiational assimilation (4DVAR) and Ensemble Kalman Filter (EnKF)
have been mainly studied in the field of meteorology. Recently, a hybrid of these meth-
ods is receiving increasing interest.
　 In this study, Hybrid-3DVAR was focused on as one of the hybrid data assimilation
methods. The characteristics with a method of regenerating analysis ensemble of the
method was examined. No-cost Ensemble Kalman Smoother (No-cost EnKS) is one of
the smoother methods using Local Ensemble Transform Kalman Filter (LETKF) analysis.
The purpose of this study is to investigate how well improved the performance of the
data assimilation by using th Hybrid-3DVAR with No-cost EnKS.
　 According to the results of comparison between pure-LETKF and No-cost EnKS, a
performance of No-cost EnKS with only one iteration showed higher than that of pure-
LETKF. However, the performance of No-cost EnKS experiment with two or more itera-
tions showed lower than that of one iteretion.
　 In conclusion, the Hybrid-3DVAR was developed and compared to the pure-3DVAR
in this study. As a result, the performance of Hybrid-3DVAR outperformed that of pure-
3DVAR. The Hybrid-3DVAR with No-cost EnKS, however, has slight impact on reducing
analysis error.

Key words：Data assimilation, Hybrid data assimilation, No-cost ensemble Kalman
smoother, Running in place scheme
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1 はじめに
　近年の天気予報において，数値予報は重要な地位を占めている．この数値予報の精度を向
上させる方法は大きく分けて 2つあり，1つは数値予報モデル自体の精緻化を図ることであ
り，もう 1つはデータ同化手法を高度化させることである．
　上述のデータ同化とは，簡単に言うと，観測値や実験データを線形最小分散推定や最尤推定
といった推定法に基づいた上で，最適化理論を応用してうまく取り込む，すなわち，同化する
ことによってモデル結果を修正する技法のことである（淡路ほか　 2009）．現在，気象分野の
データ同化の手法で主に用いられている手法としては，前述した線形最小分散推定を基に構
築されているアンサンブルカルマンフィルタ（Ensemble Kalman Filter: EnKF）と，最尤推
定法の考え方を利用している４次元変分法（Four Dimensional VARiational Assimilation:
4DVAR）の 2つが挙げられる．この 2つの手法は誤差の情報の時間発展を考慮していると
いう点では共通しているが，EnKFは前方にしか観測情報を伝搬しないのに対し，4DVAR
はバックワード演算を行って，観測情報を後方にも伝搬していくという点で異なる．この点
だけを考慮すると，4DVARの方が優れていることが推測される．しかしながら，EnKFは
フォワードモデルのみを考慮すれば良いのに対し，4DVARはバックワード演算のために接
線形モデルと呼ばれるモデル演算子を線形化したもの，およびその転置形であるアジョイン
トモデルをコーディングしなければならない．この点を加味すると，マンパワーを用意でき
ないような気象予報機関にとって 4DVARの実装は困難であると考えられる．その上，接線
形モデルおよびアジョイントモデルは数値モデルに依存しているため，数値モデルの更新の
際にこれらのモデルも同時に更新する必要があり，マンパワーがここにも必要になってしま
うことも考えられる．そのため，実装という面で比較した場合は 4DVARよりも EnKFの方
が有利である．
　また，今までに 4DVARと EnKFの精度の比較は数多く行われており，理想的な状況下，
すなわちモデルの線形性および完全性が保証されていて，4DVARについては同化ウインド
ウの長さを無限長とし，EnKFについてはアンサンブルサイズを無限大としたとき，最終的
な精度は双方とも等しくなることが知られている（例えば，Bouttier and Courtier 1999）．
実際のモデルの同化システムの精度に関しては，様々な視点から議論が行われてはいるもの
の（例えば，Kalnay et al. 2007a），どちらが有利であるかということに関しては，個々の
モデルの不確実性などに依存するので，未だに結論は出ていない状況である．
　しかしながら，近年では 4DVARと EnKFの精度の比較研究よりも，4DVARと EnKFを
融合させた手法の研究が盛んになってきており，その中の一つにハイブリッドデータ同化と
呼ばれるものがある．この手法はHamill and Snyder（2000）によって初めて考案された手
法であり，その特徴は，従来の変分法の短所であった統計的な，すなわち流れ依存性を考慮
できない背景誤差を，アンサンブル予報による背景誤差と加重平均をとることによって流れ
依存性をもつ背景誤差を変分法に取り込むといった点にある．変分法の同化システムにおい
て，背景誤差の情報は同化後の精度に大きく影響するため，アンサンブル予報によって作成
する背景誤差の精度自身もハイブリッドデータ同化の精度に影響すると考えられる．
　そこで，本研究では EnKFの解析アンサンブルを作り直す手法であるNo-cost Ensemble
Kalman Smoother (EnKS: Yang et al. 2009)および running in place (RIP)スキーム (Kalnay
and Yang 2010; Yang et al. 2012)という手法をハイブリッドデータ同化と併用させること
による影響の調査を試みた．
　 4DVARと EnKFおよびハイブリッドデータ同化に関しては，前述の通り数多くの比較研
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究が行われている (例えば，Lorenc 2003; Wang et al. 2008)ものの，ハイブリッドデータ
同化と EnKSおよびRIPスキームを組み合わせた先行研究はない．そのため，ハイブリッド
データ同化における作り直された解析アンサンブルによる背景誤差がどの程度影響するのか
という点について調査することは，ハイブリッドデータ同化手法の研究の発展に寄与し得る
はずである。
　本論文では，第２章で本研究の目的を改めて整理した後，第３章では本研究で構築した
データ同化手法 EnKF，3DVAR，およびハイブリッドデータ同化手法の導出・説明を行う．
第４章では，簡易的な大気大循環モデルである SPEEDYの簡単な説明およびその設定を述
べた後に，第５章でその実験結果をまとめ，第６章に考察を記した．
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2 目的
　本研究では，簡易的な大気大循環モデル SPEEDYを用いて，ハイブリッドデータ同化手
法にアンサンブルを作り直す手法であるNo-cost EnKSおよびRIPスキームを実装したとき
の影響について調査することを目的とする．
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3 同化手法
　以下，淡路ほか（2009），近藤（2009），露木・川畑（2008），堂山（2014），三好（2005，
2006）を参考にして，同化手法の説明を行う．

3.1 線形最小分散推定と最尤推定

3.1.1 線形最小分散推定

　線形最小分散推定とは，ある推定値を状態変数の線形結合で表現したとき，その誤差分散
を最小にするような重みを求める推定法のことである．以下，簡単な数式を用いて説明する．
　ここでは，簡単のため，状態変数は異なる 2つの推定値（変数）x1，x2しかない場合を考
える．ここで，変数の真値を xt，2つの推定値の誤差を ε1，ε2とすると，推定値 x1，x2は
以下のように表すことができる．

x1 = xt + ε1 (3.1.1)

x2 = xt + ε2 (3.1.2)

　また，この推定法では，次の 2つの仮定をおくことによって最適な推定値を求める．

1. x1，x2はバイアスを持たない値，すなわち不偏推定値である．期待値を ⟨・⟩で表すと
したとき，x1，x2および ε1，ε2は次の関係を満たす．

⟨x1⟩ = ⟨x2⟩ = xt (3.1.3)

⟨ε1⟩ = ⟨ε2⟩ = 0 (3.1.4)

2. x1と x2の誤差は無相関である．このことを式で表現すると，

⟨(x1 − xt)(x2 − xt)⟩ = 0 (3.1.5)

となる．(3.1.1)式および (3.1.2)式の関係を用いると (3.1.5)式は，

⟨ε1ε2⟩ = 0 (3.1.6)

とも，表現できる．

　以上の仮定の下で，最適推定値 xa を考える．最適推定値 xa を，x1，x2の線形結合で表
すと，

xa = α1x1 + α2x2 (3.1.7)

となる．この xaの誤差分散 σ2
a を最小にする係数（重み）α1，α2 を求めることが，前述した

線形最小分散推定と呼ばれる推定法である．
　 xaも不偏推定量だと仮定すると，

⟨xa⟩ = xt (3.1.8)

が成り立つ必要がある．ここで，(3.1.8)式に (3.1.7)式を代入すると，

⟨α1x1 + α2x2⟩ = xt

α1⟨x1⟩+ α2⟨x2⟩ = xt (3.1.9)
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となる．(3.1.3)式の関係より，

α1xt + α2xt = xt

{(α1 + α2)− 1}xt = 0

α1 + α2 = 1 (3.1.10)

を得る．(3.1.10)式の関係より，(3.1.7)式は次のようにも表現できる．

xa = α1x1 + (1 − α1)x2 (3.1.11)

　以上の関係から，xaの誤差分散 σ2
a は次のように表すことができる．

σ2
a = ⟨(xa − xt)2⟩
= α2

1⟨ε2
1⟩+ (1 − α1)

2⟨ε2
2⟩

= α2
1σ2

1 + (1 − α1)
2σ2

2 (3.1.12)

ここで，x1，x2の誤差分散をそれぞれ σ2
1，σ2

2 とした．

⟨(x1 − xt)2⟩ = ⟨ε2
1⟩ = σ2

1 (3.1.13)

⟨(x2 − xt)2⟩ = ⟨ε2
2⟩ = σ2

2 (3.1.14)

　 σ2
a が最小であるためには，

∂σ2
a

∂α1
= 0を満たすような α1を求めれば良い．

　 (3.1.12)式を α1で偏微分すると，

2α1σ2
1 − 2(1 − α1)σ

2
2 = 0

2α1σ2
1 − 2σ2

2 + 2α1σ2
2 = 0

となる．この上式を α1について解くと，

α1 =
σ2

2
σ2

1 + σ2
2

(3.1.15)

を得る．また，(3.1.10)式を用いると，

α2 =
σ2

1
σ2

1 + σ2
2

(3.1.16)

を得る．
　得られた (3.1.15)式，(3.1.16)式を用いると，xaおよび σ2

a は次のように表現できる．

xa =
σ2

2
σ2

1 + σ2
2

x1 +
σ2

1
σ2

1 + σ2
2

x2

= x1 +
σ2

1
σ2

1 + σ2
2
(x2 − x1) (3.1.17)

σa =
σ2

1 σ2
2

σ2
1 + σ2

2
(3.1.18)

　この (3.1.17)式が求める最適推定値 xaである．
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3.1.2 最尤推定

3.1.1節と同様に，2つの推定値 x1，x2から最適推定値 xaを求めることを考える．ここでは，
x1，x2は以下の仮定に従う確率変数とおく．

1) 　 x1，x2は正規分布に従う．

2) 　 x1，x2は不偏推定値である．すなわち，期待値は真値に等しい．

3) 　 x1，x2は独立である．

　仮定 1)，2)から x1，x2の確率密度分布は次のように書ける．

p(x1|xt) =
1√

2πσ1
exp

[
− (x1 − xt)2

2σ2
1

]
(3.1.19)

p(x2|xt) =
1√

2πσ2
exp

[
− (x2 − xt)2

2σ2
2

]
(3.1.20)

　このとき，x1，x2が同時に実現する確率密度分布 p(x1, x2|xt)は仮定 3)より，(3.1.19)式
と (3.1.20)式の積で表現できる．これを L(xt|x1, x2)と表記する．

p(x1, x2|xt) = p(x1|xt)p(x2|xt)

= L(xt|x1, x2) (3.1.21)

　ここで，未知である真値を変数と見て xと表記し，その最適推定値 xaを求めることを考
える．このとき L(x|x1, x2)は以下のように書ける．

L(x|x1, x2) =
1

2πσ1σ2
exp

[
− (x1 − xt)2

2σ2
1

− (x2 − xt)2

2σ2
2

]
(3.1.22)

　 (3.1.22)式は，ある真値 xを仮定したとき，x1，x2というデータが同時に観測される確率
を表す．言い換えると，x1，x2の確率分布の前提となる真値 xの尤もらしさを表している．
そのため，この Lは一般に尤度関数と呼ばれる．
　次に，Lを最大にする xを求める最適化問題について考える．Lを最大にするためには，指
数関数の引数が最大になればよいので，引数にマイナスを掛けた次式を最小にすればよい．

J(x) =
(x1 − xt)2

2σ2
1

+
(x2 − xt)2

2σ2
2

(3.1.23)

　以上のような推定法を最尤推定と呼ぶ．また，(3.1.23)式の Jは評価関数，その変数 xは
制御変数を表す．
　 (3.1.23)式を見てわかるように，評価関数 Jは推定値 x1，x2と推定値 xの差の二乗をそれ
ぞれの誤差分散で規格化したものになっている．

6



3.2 カルマンフィルタ

　カルマンフィルタ（KF）とは，Kalman（1960）によって提唱された最適制御理論である．
この理論は誤差の時間発展が線形性を持ち，誤差の確率分布が正規分布であるという仮定の
下で最適解を求めるというものである．
　この節では，前節の線形最小分散推定の考え方を元にして，カルマンフィルタの式の導出
を行う．
　まず，時空間的に離散化された線形の力学モデルを考える．ただし，モデルは完全であり，
システムノイズは発生しないものとする（強拘束条件）．

x f
t = Mxa

t−1 (3.2.1)

　ここで，xは状態ベクトルを表し，Mは状態遷移行列，すなわち線形化された予報モデル
を表す．また，上付きの添字 f，aはそれぞれ予報（forecast），解析（analysis）を表し，下
付きの添字は時刻を表している．
　次に，状態ベクトルの誤差について考える．(3.1.1)節で導入した推定値の誤差の議論を一
般化すると，ある時間ステップ tにおける予報値の状態ベクトル x f

t と解析値の状態ベクトル
xa

t は以下のように表せる．

x f
t = xt

t + p f
t (3.2.2)

xa
t = xt

t + pa
t (3.2.3)

　ここで，上付きの添字 tは真値を意味し，ベクトル pは誤差ベクトルを意味する．(3.2.1)，
(3.2.2)および (3.2.3)式を用いると，予報誤差共分散行列 P f は次のように与えられる．

P f
t = ⟨p f

t (p
f
t )

T⟩ = ⟨(x f
t − xt

t)(x
f
t − xt

t)
T⟩

= ⟨(Mxa
t−1 − Mxt

t−1)(Mxa
t−1 − Mxt

t−1)
T⟩

= ⟨
(
M(xa

t−1 − xt
t−1)

)(
M(xa

t−1 − xt
t−1)

)T⟩
= ⟨(Mpa

t−1)(Mpa
t−1)

T⟩
= ⟨Mpa

t−1(p
a
t−1)

TMT⟩
= MPa

t−1MT (3.2.4)

　ここで，強拘束条件により真値の時間発展は真値を与えるものとし，解析誤差共分散行列
Paは予報誤差共分散行列と同様に誤差ベクトルのクロスタームで与えられるものとした．こ
の (3.2.4)式は，同化が全く行われない場合における予報誤差の時間発展を表しており，リヤ
プノフ方程式という名前がついている．
　次に観測を同化させる場合の，予報誤差の時間発展を考える．時間 tにおける観測値（観
測ベクトル）yoは，以下のように表すことができる．

yo
t = Htxt

t + rt (3.2.5)

ここで，Hは観測行列，rは観測誤差ベクトルである．Hは，状態空間から観測空間への射
影を行う行列である．また，上付きの添字 oは観測を表す．
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　同化後の解析値（最適推定値）は，前節の線形最小分散推定に基づき，予測値 x f
t と観測

値 yo
t との加重平均で与えられる．

xa
t = x f

t + Kt(yo
t − Htx

f
t ) (3.2.6)

xa
t = (I − KtHt)x

f
t + Ktyo

t (3.2.7)

　 (3.2.6)式の行列Kは，カルマンゲインと呼ばれる重み行列である．
　以上の関係式を用いると，解析誤差共分散行列 Pa

t は，以下のように表せる．ただし，解
析のプロセスでは，時間発展は考慮しないため，簡単のために下付きの文字 tは省略した．

Pa
t = ⟨pa(pa)T⟩
= ⟨(xa − xt)(xa − xt)T⟩

= ⟨
(
(I − KH)x f + Kyo − xt)((I − KH)x f + Kyo − xt)T⟩

= ⟨
(
(I − KH)x f + K(Hxt + r)− xt)⟨((I − KH)x f + K(Hxt + r)− xt)T⟩

= ⟨(I − KH)p f (p f )T(I − KH)T⟩+ ⟨(I − KH)p f (Kr)T⟩
+ ⟨Kr(p f )T(I − KH)T⟩+ ⟨Kr(r)TKT⟩
= (I − KH)P f (I − KH)T + KRKT (3.2.8)

ここで，予報誤差と観測誤差は相関がなく直交していると仮定して，それらのクロスターム
は 0とした．最適推定値 xaを求めるためには，解析誤差分散を最小にするようなカルマン
ゲインKを求める必要がある．そのために，解析誤差分散と同値である PaのトレースをK
で偏微分することを考える．

∂

∂K
(tracePa) = 0 (3.2.9)

　 (3.2.9)式が成立するときのカルマンゲインKが，もとめるKである．(3.2.9)式を変形す
ると，

∂

∂K
(tracePa) =

∂

∂K

[
trace

(
(I − KH)P f (I − KH)T + KRKT)]

=
∂

∂K

[
trace

(
(P f − P f HTKT − KHP f + KHP f HTKT) + KRKT)] (3.2.10)

　ここで，P f は定義から対称行列であることが言えるので，

trace(P f HTKT) = trace(KHP f )T

= trace(KHP f )

が成立する．このことを用いると，(3.2.10)式は

∂

∂K
(tracePa) =

∂

∂K

[
trace(Pa)− 2trace(KHP f ) + trace(KHP f HTKT) + trace(KRKT)

]
(3.2.11)

と変形できる．ここで，行列の公式

∂

∂A

(
trace(ABAT)

)
= A(B + BT) (3.2.12)

∂

∂A
(trace(AB)) = BT (3.2.13)
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を用いると，
∂

∂K
(tracePa) = −2P f HT + 2KHP f HT + 2KR

= −2(I − KH)P f HT + 2KR = 0 (3.2.14)

という式が得られる．よって，(3.2.14)式より求めるカルマンゲインKは，

K = P f HT(HP f HT + R)−1 (3.2.15)

となる．この式は (3.1.17)式の第 2項の係数と同じ形をしており，予報誤差と観測誤差の和
に対する予報誤差の比を表している．また，この式は以下の形に変形できる．

K =
(
(P f )−1 + HTR−1H

)−1 (
(P f )−1 + HTR−1H

)
P f HT(HP f HT + R)−1

=
(
(P f )−1 + HTR−1H

)−1
(HT + HTR−1P f HT)(HP f HT + R)−1

=
(
(P f )−1 + HTR−1H

)−1
HTR−1(R + HP f H)(HP f H + R)−1

=
(
(P f )−1 + HTR−1H

)−1
HTR−1 (3.2.16)

(3.2.8)式に (3.2.16)式を代入すると，

Pa =
[
I −

(
(P f )−1 + HTR−1H

)−1HTR−1H
]

P f
[
I −

(
(P f )−1 + HTR−1H

)−1HTR−1H
]

+
(
(P f )−1 + HTR−1H

)−1HTR−1RR−1H
(
(P f )−1 + HTR−1H

)−T

「ある 2つの対称行列の積が対称行列ならば，もとの 2つの対称行列は可換である」という
性質を用いると，上式は，以下のように整理することができる．

Pa = P f
[
I − HTR−1H

(
(P f )−1 + HTR−1H

)−1
]T

=
[
I −

(
(P f )−1 + HTR−1H

)−1HTR−1H
]

P f

= (I − KH)P f (3.2.17)

　この (3.2.17)式は予報誤差共分散行列 P f にカルマンゲインKを作用させることで，解析
誤差共分散行列 Paの各成分が小さくなることを表している．
　以上で導出した (3.2.1)式，(3.2.4)式，(3.2.6)式，(3.2.15)式，(3.2.16)式の 5つの式がカル
マンフィルタKFを構成する主要な式である．
　しかしながら，導出したKFのアルゴリズムは線形性を仮定しており，このままの形では
非線形のモデルに適応させることができない．そのため、通常は何らかの近似を施してモデ
ルにKFを組み込む．その近似を行う代表的な方法が接線形化近似である．これを行うには
非線形モデルMを x0のまわりでテーラー展開する．ただし，∆xは微小変位である．

M(x0 + ∆x) = M(x0) + Mx0∆x + O(∆x2) (3.2.18)

この (3.2.18)式の二次以上の項を無視することで線形化する．すなわち，Mの代わりに，M
のヤコビ行列（接線形モデル）

Mx0 =
∂M
∂x

∣∣∣∣
x0

(3.2.19)

を用いることで，KFのプロセスを非線形モデルにも適応できる．この近似を行ったKFを拡
張カルマンフィルタ（Extended Kalman Filter: EKF）という．一般に KFといえば，この
EKFを指す場合が多い．
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3.3 アンサンブルカルマンフィルタ

　前節で述べたKFを実際の大気モデルに適応させようとすると、計算機資源の不足という
重大な問題が生じる．一般的な大気モデルの自由度は N ∼ O(108)程度であり，解像度を粗
くし，物理過程を簡略化したとしても N ∼ O(105)を下回ることはない．仮に，大気モデル
の自由度がN ∼ O(105)であったとしても，誤差共分散行列の自由度はN2 ∼ (1010)となる．
さらに，それらの演算には N3 ∼ O(1015)の計算回数が必要となる．そのため，KFを実際
の大気モデルに適応させるのは不可能である．
　この問題を回避する 1つの方法として，誤差共分散行列 Pをアンサンブルで近似する方法
が提案されている（Evensen 1994）．その手法はアンサンブルカルマンフィルタ（EnKF）と
呼ばれている．以下，EnKFの導出を行う．
　まず，状態ベクトルを束ねた，すなわちそれぞれの状態ベクトルを行列の列とした行列（ア
ンサンブル）を定義する．

X =
[
x(1), x(2), x(3), · · · , x(m)

]
(3.3.1)

ここで，mはアンサンブルサイズである．同様に摂動ベクトル δxを束ねた行列も定義する．

δX =
[
δx(1), δx(2), δx(3), · · · , δx(m)

]
(3.3.2)

ここでの摂動ベクトルは，アンサンブル平均からのずれで表現されており，摂動行列 δXは
以下のように表現される．ただし，変数の上線（バー）はアンサンブル平均を表す．

δX = X − X̄ (3.3.3)

この (3.3.3)式を用いて，誤差共分散行列を表現すると

P ≈ δXδXT

m − 1
(3.3.4)

となる．(3.3.4)式は，高々m個のメンバーで誤差共分散行列を近似することを示している．

ここで，E =
δX√
m − 1

とおくと，(3.3.4)式は次のように書き換えることができる．

P = EET (3.3.5)

(3.3.5)式より，Eは誤差共分散行列の平方根と言えることがわかる．実際に，Pは非負の実
対称行列であるから，実行列の平方根を持つ．すなわち，(3.3.5)式を満たす行列が存在する
ことが正当化される．
　さて，(3.3.5)式を (3.2.4)式に代入すると，

P f
t = MEa

t−1(E
a
t−1)

TMT

= MEa
t−1(MEa

t−1)
T (3.3.6)

となる．(3.3.6)式の左辺は予報誤差共分散行列であり，この平方根を考えると，

E f
t = MEa

t−1 (3.3.7)
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を得る．これは誤差共分散行列 Pの平方根 Eの各列の誤差ベクトルを時間発展させるプロセ
スとみなすことができる．すなわち，(3.3.7)式は行列 Eをアンサンブル摂動とみなしたアン
サンブル予報と考えることができる．ただし，非線形モデルの下で，(3.3.7)式は

MEa
t−1 =

1√
m − 1

[
Mδxa(1)

t−1 , Mδxa(2)
t−1 , · · · , Mδxa(m)

t−1

]
≃ 1√

m − 1

[
M(x̄a

t−1 + δxa(1)
t−1 )− M(x̄a

t−1), · · · , M(x̄a
t−1 + δxa(m)

t−1 )− M(x̄a
t−1)

]
≃ 1√

m − 1

[
M(xa(1)

t−1 )− x̄ f
t , · · · , M(xa(m)

t−1 )− x̄ f
t

]
(3.3.8)

となる．
　次に EnKFにおけるカルマンゲインKについて考える．(3.2.15)式の Pに (3.3.5)式を代入
すると，

K = P f HT(HP f HT + R)−1

= E f (HE f )T
[
HE f (HE f )T + R

]−1
(3.3.9)

となる．このようにすることで，N × N行列 Pを直接メモリ上に保存しておく必要がなく
なる．代わりにN × m行列 Eと，ny × m行列HEのみを保存するだけでよい．なお，nyは
観測データの個数，すなわち観測空間の次元である．また，このようにおくことで観測演算
子 Hが非線形であったとしても近似計算ができるという利点も生じる．

HE f =
1√

m − 1

[
Hδx f (1), · · · , Hδx f (m)

]
≃ 1√

m − 1

[
H(x̄ f + δx f (1))− H(x̄ f ), · · · , H(x̄ f + δx f (m))− H(x̄ f )

]
(3.3.10)

　最後に，解析誤差共分散行列Paを考える．今Pはアンサンブルで表現されているため，Pa

も P f と同じく解析アンサンブル摂動 Eaによって計算される．そのため，このプロセスはア
ンサンブル・アップデートと呼ばれる．
　アンサンブル・アップデートには大きく分けて 2種類の方法が知られている．1つは摂動
観測法（Perturbed Observation method: PO法）と呼ばれる方法で，観測にも摂動を与え，
アンサンブルメンバーを作り出す方法である．もう 1つは，平方根フィルタ（Square Root
Filter: SRF）と呼ばれる方法で，観測に摂動を与えずに，(3.2.17)式を直接解くことでアン
サンブル・アップデートを行う．
　ここでは、PO法による EnKFの説明を行う．
　まず，xa，x f，yoをアンサンブル平均とそこからの摂動の部分に分離することを考える．

xa = x̄a + δxa (3.3.11)

x f = x̄ f + δx f (3.3.12)

yo = ȳo + δyo (3.3.13)

　 PO法では，それぞれのアンサンブルメンバーについて独立に解析を行うので，xa，x f，
yoについて (3.2.6)式が成り立つ．すなわち，

x̄a + δxa = x̄ f + δx f + K
[
ȳo + δyo − H(x̄ f + δx f )

]
(3.3.14)
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を得る．ここでアンサンブル平均についても (3.3.14)式は成立するので，

δxa = δx f + K
[
δyo − Hδx f

]
(3.3.15)

も成り立つことになる．
　観測に摂動がないとき（δyo = 0），(3.3.15)式は

δx = [I − KH] δx f (3.3.16)

と書ける．全てのアンサンブルメンバーについて (3.3.16)式が成り立つので，以下の式を得る．

δXa = (I − KH)δX f (3.3.17)

(3.3.17)式の両辺に (m − 1)−
1
2 を乗じることで，

Ea = (I − KH)E f (3.3.18)

を得る．したがって，解析誤差共分散行列 Paは，

Pa = Ea(Ea)T

= (I − KH)P f (I − KH) (3.3.19)

となる．しかしながら，(3.3.19)式は (3.2.17)式と比較して (I − KH)が一つ多く掛かって
おり，解析誤差を必要以上に小さく見積もってしまうことがわかる．この原因は，(3.2.8)式
と比較して，KRKTにあたる項がないことによる．このため，観測データに摂動を与えて，
KRKTの項に相当するものを擬似的に作り出す必要がある．
　以上が PO法の説明である．また，EnKFの概念図は図 1に示した．
　続いて，平方根フィルタ（SRF）の説明を行う．SRFは，アンサンブル平均を最も確から
しい状態とみなして，解析方程式 (3.2.6)をアンサンブル平均に対してのみ解く．つまり，解
析方程式に現れる xを x̄で置き換える．これは PO法が各メンバーについてそれぞれ解析方
程式を解いていたのと対照的である．摂動成分に関しては，解析アンサンブル摂動を予報ア
ンサンブル摂動の線形結合で与えることにより解析する．

Ea = E f W (3.3.20)

ここで，Wは結合係数からなる行列であり，解析加重行列，あるいはアンサンブル変換行列
とも呼ばれる．予報アンサンブル摂動を解析アンサンブル摂動にアップデートするプロセス
であることから，このプロセスをアンサンブル・アップデートともいう．(3.3.20)式をEnKF
における誤差共分散の解析方程式に代入することで，以下の式を得る．

E f WWT(E f )T = (I − KH)E f (E f )T (3.3.21)

この式をWについて解くことによって，Wを得る．このWを使って，(3.3.20)式の摂動成
分の線形変換を実行することで，摂動成分の解析を実現する．ところで，Wの選び方は一
意ではなく，その平方根行列の自由度の積だけの自由度を持つことが知られている．ここで
は，本研究で用いた局所アンサンブル変換カルマンフィルタについて説明する．
　局所アンサンブルカルマンフィルタ（LETKF）とは，Hunt et al. (2007)によって提案され
た SRF法の中の一つの手法である．LETKFの特徴としては，背景誤差局所化ではなく，観測
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誤差局所化を行っていること，各格子点の局所領域を完全に独立に扱い，KFの解析を行うこ
となどが挙げられる．これらの特徴は，並列計算を行う上では有利であり，実際，Miyoshi
and Yamane (2007)では，地球シミュレータに LETKFを適用し，約 99.99％という高い並
列化率を達成している．以下，LETKFのアルゴリズムについて述べる．
　解析アンサンブル・アップデート (3.3.21)の右辺にカルマンゲイン (3.3.9)，共分散行列 (3.3.5)
を代入して変形すると，

(I − KH)E f (E f )T = E f [(m − 1)I + (HE f )TR−1HE f ]−1(E f )T (3.3.22)

を得る．(3.3.21)式の左辺と比べると，

WWT = [(m − 1)I + (HE f )TR−1HE f ]−1 (3.3.23)

となる．ここで，固有値分解

(m − 1)I + (HE f )TR−1HE f = VDVT (3.3.24)

で固有値からなる対角行列Dおよび固有ベクトルからなる直交行列Vを定義する．(3.3.24)
式の左辺は実対称行列であるので，DおよびVは実行列である．これを使って (3.3.23)式を
解くと，

W =
√

m − 1VD−1/2VT (3.3.25)

を得る．この線形変換は，(3.3.20)より予報アンサンブル摂動から解析アンサンブル摂動へ
の写像を与える．解析アンサンブル摂動から見積もられる解析誤差共分散行列により，カル
マンゲインは，

K = E f VD−1VT(HE f )TR−1 (3.3.26)

と書ける．これを使ってアンサンブル平均の解析を行う．以上のアンサンブル平均と摂動の
解析方程式をあわせて，LETKFの解析方程式

Xa = X̄ f + K(yo − ¯H(X f )) + δXa

= X̄ f + E f [VD−1VT(HE f )TR−1(yo − ¯H(X f )) +
√

m − 1VD−1/2VT] (3.3.27)

を得る．以上が LETKFのアルゴリズムである．

3.4 変分法

　変分法とは，3.1.2節で述べた最尤推定法を基礎とする同化手法である．すなわち，第一推
定値と観測値の両方に最も近い状態を推定するために，「近さ」を端的に表す指標として評価
関数を導入する．そして，最適化理論を用い評価関数を最小化させ，そのときの制御変数を
解析値とする．
　変分法のなかでも，誤差の時間発展を考慮しないものを 3次元変分法（3DVAR）（図 2），
考慮するものを 4次元変分法（4DVAR）（図 3）と言う．本研究では前者の方法を用いたの
で以下，3DVARの導出を行う．

13



3.4.1 3次元変分法

　まず，評価関数 Jを多次元に拡張することを考える．第一推定値 xbおよびその背景誤差
（予報誤差）Bが与えられたとき，状態変数 xの確率密度分布は次のように表せる．

pb(xb|x) = 1

(2π)
N
2 (detB)

1
2

exp
[
−1

2
(x − xb)TB−1(x − xb)

]
(3.4.1)

同様に，観測値 yoおよびその観測誤差 Rが与えられたときの xの確率密度分布は次のよう
に表せる．

po(yo|x) = 1

(2π)
ny
2 (detR)

1
2

exp
[
−1

2
(Hx − yo)TR−1(Hx − yo)

]
(3.4.2)

ここで，3.1.2節と同様に尤度関数を求めると，

L(x|xb, yo) ∝ exp
[
−1

2
(x − xb)TB−1(x − xb)− 1

2
(Hx − yo)TR−1(Hx − yo)

]
(3.4.3)

となるので，求める評価関数 Jは以下のように表せる．

J(x) =
1
2
(x − xb)TB−1(x − xb) +

1
2
(Hx − yo)TR−1(Hx − yo) (3.4.4)

この (3.4.3)式は，誤差分散の逆数を重みとして用いた，第 1項の第一推定値への近さと第 2
項の観測値への近さへの重み付き平均と考えることができる．
　次に，(3.4.4)式の最小化を行う．評価関数の最小値は，通常繰り返し計算により数値的に
探索する．この最小値の探索法のことを降下法と呼ぶ．一般に降下法では評価関数の値とそ
の勾配ベクトル∇J(x)を手がかりとして最小値探索を行う．(3.4.4)式の勾配ベクトル∇J(x)
は次のようになる．

∇J(x) =
∂J
∂x

= B−1(x − xb) + HTR−1(Hx − yo) (3.4.5)

　最後に，解析値（最適推定値）xaを求めよう．xaは，評価関数の勾配が 0になるときの値
（∇J(xa) = 0）であるから，以下の関係式を得る．

B−1(xa − xb) + HTR−1(Hxa − yo) = 0 (3.4.6)

ここで，観測演算子 Hが線形であれば，

Hx − y = H(x − xb)− (yo − Hxb) (3.4.7)

が成り立つ．そのとき，(3.4.5)式は xの二次関数となるので解析的に xaを求めることがで
きる．したがって，(3.4.6)式，(3.4.7)式より，xaは以下のように求まる．

B−1(xa − xb) + HTR−1
(

H(xa − xb)− (yo − Hxb)
)
= 0

⇐⇒ B−1(xa − xb) + HTR−1H(xa − xb)− HTR−1(yo − xb) = 0

⇐⇒ (B−1 + HTR−1H)(xa − xb)− HTR−1(yo − Hxb) = 0

⇐⇒ (xa − xb)− (B−1 + HTR−1H)−1HTR−1(yo − Hxb) = 0

.
.
. xa = xb + (B−1 + HTR−1H)−1HTR−1(yo − Hxb) (3.4.8)

　以上が 3DVARのアルゴリズムである．また，3DVARの概念図は図 2に示した．
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3.4.2 前処理

　一般に，大気モデルで用いられるようなBは，非常に大きな自由度を持っており，その逆
行列 B−1の計算は困難である．そもそも B−1が存在するかどうかも明らかではない．しか
しながら，B−1が存在しなければ，(3.4.12)式を計算することはできない．その対処法の一
つが前処理である．
　最初に，前処理行列と呼ばれる背景誤差共分散行列の平方根Uを導入する．

B = UUT (3.4.9)

次に，以下の式を満たすような，新しい制御変数 sを導入する．

xa = xb + Us (3.4.10)

(3.4.2)式の sを用いて，評価関数を表現すると以下のようになる．

J(s) =
1
2

sTs +
1
2
(HUs + v)TR−1(HUs + v) (3.4.11)

ただし，vはイノベーションと呼ばれるベクトルで，以下のようにおいた．

v = H(x)− yo (3.4.12)

また，評価関数の勾配は以下のようになる．

∇s J = s + UTHTR−1(HUs + v) (3.4.13)

以上が前処理を行った 3DVARである．　

3.5 ハイブリッドデータ同化

　ハイブリッドデータ同化とは，Hamil and Snyder (2000)によって初めて考案された手法
であり，他にも Lorenc (2003)，Wang et al. (2008)など様々な先行研究がある．ここでは，
本研究で導入したHamil and Snyder (2000)によって考案された一番簡単な形式のHybrid-
3DVARについて述べる．
　 (3.4.4)式で示した評価関数の式に登場する背景誤差共分散行列を，アンサンブル予報によ
る背景誤差共分散行列（予報誤差共分散行列）によってある程度置き換える，すなわち元々
の気候値的な背景誤差共分散とアンサンブルによる流れ依存性を持った共分散の加重平均の
ようなものを考える．

B = α1B1 + α2B2 (3.5.1)

ただし，α1 + α2 = 1である．また添え字の 1は，気候値的な背景誤差共分散，添え字の 2
は，アンサンブルによる共分散を示している．この (3.5.1)式で得られた背景誤差の情報を
3DVARのアルゴリズムに取り込むことによってHybrid-3DVARを実現する．また，ハイブ
リッドデータ同化の模式図に関しては，図 4に示した．

3.6 安定化

　この節では，今まで説明してきた手法の安定化について説明する．
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3.6.1 共分散膨張

　 3.3節で説明した EnKFをそのまま非線形モデルに適応させると，モデルの不完全性や線
形化の影響，サンプリングエラーなどによって，誤差共分散が必要以上に小さくなる．この
ことをサイクルプロセスで繰り返してしまうと，観測の情報がほとんど取り込まれなくなる．
そして，解析値が現実の値と乖離していき，最終的には発散してしまうことが知られている．
この現象を回避するには，小さく見積もられた共分散の値を大きくしてやれば良い．具体的
には δを小さな正の値として，(3.3.6)式を次のように書き換える．

P f
t = (1 + δ)MEa

t−1(MEa
t−1)

T (3.6.1)

このような (3.6.1)式の操作を共分散膨張（covariance inflation）と呼ぶ．また，共分散その
ものを膨張させるのではなく，アンサンブル摂動を膨張させる方法もある．すなわち，(3.3.6)
式を次のように書き換えれば良い．

P f
t = M(1 + δ)Ea

t−1
(
M(1 + δ)Ea

t−1
)T

= (1 + δ)2MEa
t−1(MEa

t−1)
T (3.6.2)

これらの方法は積によって共分散を膨張させているので，multiplicative covariance inflation
と呼ばれる．
　他の方法として，解析アンサンブルに解析誤差共分散行列を反映するようなランダム摂動
ȷを加える方法もある．この場合は，(3.3.7)式を以下のように書き換える．

E f
t = M(Ea

t−1 + ȷ)

= MEa
t−1 + Mȷ (3.6.3)

(3.6.3)式からわかるように，この方法ではモデルによる変形を受けたMȷを用いることで，
日々変化する誤差成分を取り出すことを可能にしている．この方法は先の積をとる手法に対
して，和をとることから additive covariance inflationと呼ばれる．

3.6.2 局所化

　一般に，離れた点どうしの誤差相関は小さいと考えられるので，離れた点どうしで検出さ
れた大きなシグナルには，サンプリングエラーが混入していると推測できる．このため，サ
ンプリングエラーを小さくするために，2点間の距離が離れるほど 0に近づくような関数を誤
差共分散に掛けて，離れた点の相関をダンプする．このようにして，アンサンブルデータ同
化におけるメンバー数の制限によって生じるサンプリングエラーを除くことを局所化という．

3.7 No-cost Ensemble Kalman Smoother と RIPスキーム

　No-cost Ensemble Kalman Smoother (No-cost EnKS)とは，その名の通り，コストをか
けずにアンサンブルカルマンスムーザーを実現する手法のことである (Yang et al. 2009)．そ
のアルゴリズムは以下の簡潔な式で表される．

x̃a
n−1 = δXa

n−1w̄n (3.7.1)
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δX̃a
n−1 = δXa

n−1Wn (3.7.2)

ただし、添え字の nは時間ステップ数を表す．これらの式の意味するところは，現在時刻の
時間ステップより 1ステップ前の解析アンサンブル摂動行列に解析加重行列を作用させるこ
とによって，簡易的にではあるが平滑化された解析アンサンブル摂動 δX̃a

n−1を作成するとい
うものである．これはいわばアンサンブルの作り直しをしているようなものと考えて良い．
　続いて，RIPスキーム (Kalnay and Yang 2010; Yang et al. 2012)の説明を行う．RIPス
キームとは，上述のNo-cost EnKSを有効的に活用しているスキームであり，主に EnKFの
スピンナップの早くする目的で開発された．基本的には，上述のNo-cost EnKSのアルゴリ
ズムと変わらないが，以下に RIPスキームの説明を述べる．
　まず，通常の LETKFの解析を行い，時刻 nにおける解析加重行列Wnを導出する．また，
同時に平均二乗された観測値と観測空間に焼き直した状態ベクトルの差分を以下の式に従っ
て算出する．

OMF2 = [yo
n − Hn(x)]T(Rn)

−1[yo
n − Hn(x)] (3.7.3)

　次に，先程のNo-cost EnKSを用いて，平滑化された解析アンサンブル摂動を計算する．
その後，もともとの解析アンサンブル摂動を用いたときと同様のアンサンブル予報の結果に
なることを防ぐため，あるいはアンサンブル摂動をより早く成長する方向へ発達させるため
に平滑化された解析アンサンブル摂動に小さなガウシアンノイズを与える．これらの処理が
完了したら，平滑化された解析アンサンブルを元にアンサンブル予報を行い，OMF2につい
て以下の判定を行う．

OMF2(iter)− OMF2(iter + 1)
OMF2(iter)

> ϵ (3.7.4)

式の ϵは，適当なしきい値である．この式が真であるときは同様の計算をもう一度繰り返し，
偽であるときは次の同化ウインドウに移る．また，その判定式が 5回連続で偽になったとき
は RIPスキームを終了させ，通常の LETKFのアルゴリズムに戻す．
　以上が RIPスキームの説明である．
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4 実験設定
　この章では，実験に用いた簡易的AGCMである SPEEDY（Simplified Parameterizations
primitivE-Equation DYnamics）の説明および本研究における実験の設定を簡単に説明する．

4.1 SPEEDY

　 SPEEDYとは，Molteni (2003)によって開発されたスペクトルモデルであり，以下のよう
な特徴を持っている．

1) 解像度は，T30L7（格子点数は 96× 48× 7）である．鉛直層の座標系は σ座標系を採用
しており，第 1層から順に，1.000，0.950，0.835，0.685，0.510，0.340，0.200，0.080
である．

2) 似たような解像度のAGCMと比較して，計算コストが 1オーダーぐらい小さい．

3) 大気の大循環の挙動を比較的良く再現しているが，他のAGCMに比べると誤差の絶
対値が大きくなる傾向を持っている．

　本研究では，SPEEDY-LETKFおよび SPEEDY-3DVARについて実験を行った．以下にそ
れぞれの実験設定の概要を記す．

4.1.1 実験 1　 LETKF，No-cost EnKSおよびRIPスキームの比較実験

　この実験では，SPEEDY-LETKFに実装したNo-cost EnKSおよび RIPスキームの精度比
較を行った．

• 真値を 1981年 1月 1日の静止大気から 1年間のスピンナップを行った後の 2ヶ月間
（1982年 1月 1日から 1982年 3月 1日）のシングルラン（ネイチャーラン）とした．

• 予報変数は，水平風（u，v），気温（T），比湿（q），地表面気圧（Ps）の 5つである．

• 本実験における観測値はネイチャーランの予報変数にガウシアンノイズを加えること
で作成した．観測誤差の標準偏差の設定はそれぞれ，1.0 m/s，1.0 K，0.0001 kg/kg，
100.0 Paである．

• 観測地点は，Miyoshi (2005)の実験設定を参考にし，現実の観測網を模した 416地点
とした（図 5）．基本的には，観測地点の多くを陸上に作り，海上での観測はほとんど
ないと仮定している．

• LETKFの同化サイクルは 6時間ごととし，解析時刻は 1982年 1月 1日から 1982年 2
月 1日の 1ヶ月間とした．

• 観測変数は上で述べた予報変数と同じ 5つの変数を使用した．また，基本的には観測
は地表面気圧以外は各層に与えた．

• 初期アンサンブルメンバーは同化時刻に近い月でのランダムな時刻のネイチャーラン
から抽出したものとした．
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• アンサンブルメンバー数に関しては，大嶋（2011）を参考にし 20とした．

• 局所化スケールに関しては，Miyoshi and Yamane (2007)を参考にし，水平方向のス
ケールは 1000km，鉛直方向のスケールは 0.1lnPとした．

• 共分散膨張に関しては，multiplicative covariance inflationを採用し，そのときの共
分散膨張パラメータは，δ = 0.05（固定）とした．

4.1.2 実験 2　 3DVARおよびHybrid-3DVARの比較実験

　この実験では，導入したHybrid-3DVARと 3DVARとの精度比較を行った．

• 真値および観測値の設定に関しては実験 1に準ずる．

• 背景誤差共分散に関しては，Miyoshi (2005)の設定に準じ，1982年 1月 10日から 1月
31日の 87サンプルを元にNMC法（Parrish and Derber 1992; Kalnay 2003）を適用
し作成した．

• SPEEDY-3DVARで用いた背景誤差共分散行列は前処理を適用している．その前処理
行列はU = VCAと表され，それぞれVは地衡風バランスなどの状態変数間での誤差
相関，Cは水平方向および鉛直方向の誤差相関，Aは誤差の標準偏差を成分に持つ行
列である．

• Hybrid-3DVARに関しては，第 1層から第 6層までの背景誤差をNMC法によるもの
と，アンサンブルによる背景誤差の情報を α1 = α2 = 0.5の割合で重み付け平均を取っ
た．ただし，第 7層に関しては，アンサンブルによる背景誤差の値が発散してしまう
ことがあったため，NMC法による背景誤差の重みを 1としている．
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5 結果
　

5.1 実験 1の結果

　図 6は，鉛直第 4層における気温のRMSEの時系列を示している．この図を見ると，どの
手法もRMSEの値が順調に減少しているが，通常の LETKFに関しては，1月 15日あたりで
誤差が再び悪化していることがわかる．一方で，3回の繰り返しのNo-cost EnKSを除けば，
その時点におけるRMSEの値は上昇していないことも見て取れる．さらに，No-cost EnKS
の結果のみを比較すると，繰り返し回数が増加していくたびに，最終的なRMSEの値が悪化
していることがわかる．また，RIPスキームの結果はこの中では比較的良好であった 1回の
繰り返しのNo-cost EnKSの精度とほぼ同等であることもわかったが，一方で最初のステッ
プで，誤差が大きく増大してしまうこともありうることが示された．今回はアンサンブルの
作り直しという点に注目したいため，以降No-cost EnKSの結果に着目していく．
　図 7から図 10は他の出力変数に関しても同等の精度比較を行ったものである．ただし，図
10に関しては 6時間降水量について解析しているため，RMSEではなくて相関係数を見てい
る．これらの図を参照すると，水平風，比湿，地表面気圧，6時間降水量に関しても，1回
の繰り返しのNo-cost EnKSの結果の精度が最も良く，繰り返しの回数を重ねていくたびに，
精度が悪化しているという図 6と同様の結果が得られた．
　次に，通常の LETKFの解析で誤差が悪化してしまった時刻に着目し，1982年 1月 15日
12時（世界標準時）について全球における RMSEおよび Spreadを計算した．図 11は，通
常の LETKFにおける気温のRMSE，図 12から図 14はNo-cost EnKSの気温のRMSEを示
している．これらの図を参照すると，全球的には誤差は小さくなっていることがわかるが，
南半球のチリ沖近くの部分において，比較的 RMSEが大きくなっていることがわかる．特
に図 11および図 14で顕著である．Spreadに関しても，図 15から図 18を見てわかる通り，
同様の地域で Spreadが大きくなっていることがわかる．特に図 16を見ると，他の図 17や
図 18の結果とくらべても，同様の地域で Spreadが顕著に増大している．また，図 19から
図 21は各実験結果の Spreadの差分を取ったものである．各図を見ると，全体的に暖色に
なっており，Spreadが減少していることがわかる．ただ，前述の南半球のチリ沖付近の領
域では，南極大陸にかけて濃い寒色系，すなわち Spreadがかなり大きくなっていることが
わかる．また，太平洋の低緯度域において，No-cost EnKSの繰り返し回数が増大するほど
Spreadが増大傾向にあることがわかる．　

5.2 実験 2の結果

　図 22，図 23はNMC法で作成した鉛直第 4層における東西風および気温の背景誤差の標
準偏差を示している．これらの図より，基本的に大陸で標準偏差が大きく，特に北米大陸と
南米大陸で標準偏差が大きくなっている傾向が見受けられた．図 24，図 25は，実験 1で注
目した 1982年 1月 15日 12時における解析アンサンブルを用いて作成した背景誤差の標準
偏差を示している．両図を見てみると，上述の南半球チリ沖付近で，特に標準偏差が大きく
なっていることがわかる．これは，図 15で見たような，その領域における不確実性を反映
していると考えられる．
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　図 26，図 27は図 6のように各同化手法に関して精度比較を行っているものである．図 26
を見ると，通常の 3DVAR（水色の円）が最も誤差が大きく，続いてアンサンブル予報による
背景誤差のみを利用した 3DVAR（赤色の円），続いてHybrid-3DVAR（青色の円，橙色の四
角形，紫色の四角形）の順に誤差が減少していることがわかる．このことから，元の 3DVAR
や背景誤差の情報をすべてアンサンブルのものに置き換えた 3DVARよりも背景誤差を混ぜ
合わせたHybrid-3DVARのほうが精度が良いことが分かった．しかしながら，アンサンブ
ルの情報がより正しいと期待されるNo-cost EnKSの解析アンサンブルを用いたもの（橙色
の四角形），アンサンブルメンバー数を他の実験の 4倍にしたもの（紫色の四角形）の精度
を見てみても，通常のHybrid-3DVARと比較してほとんど差がないという結果となった．
　また，今回の実験では，全体的に 3DVARの精度は LETKFに及ばないことがわかった．
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6 考察

6.1 実験 1の考察

　まず，No-cost EnKSの精度が繰り返し回数を増やす度に悪化していく要因を考察する．こ
れは式 (3.7.2)に示されている通り，1ステップ先の解析加重行列を解析アンサンブルに繰り
返し作用させていることが大きな原因だと考えられる．これは，すなわち SPEEDYというモ
デルでは非線形性がそこまで強くないため，未来の観測情報を持つ解析加重行列を何回も作
用させることで解析アンサンブルが未来の状態に寄りすぎてしまい，あるいは解析 Spread
が小さくなりすぎてしまい，現在の時刻から見ると真値から大きく離れていってしまったの
だと推測できる．これは機械学習で言うところの過学習と同等のことが起きていると考えら
れる．
　また，RIPスキームが最初のステップのところで大きく誤差が大きくなってしまっている
要因はこれと同様と考えられる．なぜならば，RIPスキームは基本的に (3.7.4)式を満たさな
ければ何回でもNo-cost EnKSを繰り返し行うアルゴリズムになっているためである．実際
に，最初に誤差が大きくなってしまったステップにおける繰り返し回数を調べてみたところ，
繰り返し回数が 10回となっていた．今回の実験結果と合わせて考えてみると，繰り返し回
数が本来は 1回で十分なところに 10回も繰り返しを行ってしまったことで，解析アンサンブ
ルが未来の状態に近づきてしまい誤差が他の手法にくらべて大きくなってしまったのだと考
えられる．しかしながら，その後のRMSEの時系列をみると，最も精度の良かった繰り返し
回数が 1回のNo-cost EnKSと同等の精度を見せているので，SPEEDY-LETKFの枠組みで
は，最初のほうの時間ステップで精度が多少悪くなろうとも学習を繰り返しておくことで，
後の解析値の誤差を減らすことができる可能性があることを示唆しているとも考えられる．
　次に，全球で RMSEおよび Spreadの解析を行った結果について考察する．1982年 1月
15日 12時の時点におけるNo-cost EnKSの精度が通常の LETKFに比べて良かった要因と
しては，図 15から図 18で見たように誤差が大きくなっている南半球のチリ沖・南極大陸付
近の領域で，Spreadが増大していること，すなわち不確実性が大きい領域において十分大
きな Spreadを確保できていたことが考えられる．一般に EnKFの解析において，Spreadの
大きさと RMSEの大きさが同程度であることが望ましい（近藤 2009）ので，この結果はそ
のことを反映していると考えられる．しかしながら，図 19で見た通り，基本的にはNo-cost
EnKSのアルゴリズムでは解析加重行列を解析アンサンブルに作用させているので，Spread
は減少するはずである．すなわち，No-cost EnKSは不確実性の大きい領域の Spreadを増加
させうる作用もあることが示唆される．ただ，特にRMSEが大きくなっていない太平洋の低
緯度域，特に北米・南米大陸付近の海域で，繰り返し回数が 2回，3回のNo-cost EnKS に
おいてはこの Spreadが大きくなるということは不利に働いていると考えられる．
　以上をまとめると，不確実性の大きい領域が存在したときには，No-cost EnKSはその領
域の Spreadを増大させ，アンサンブル予報の精度を向上させる可能性を持つが，繰り返し回
数を重ねることで，不確実性が大きくない領域に関しても Spreadを大きくしてしまい，む
しろアンサンブル予報の精度を悪化させてしまう可能性も持ちうることが示された．
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6.2 実験 2の考察

　まず，背景誤差の標準偏差の図について述べていく．ここでは，図 24，25に現れるよう
な不確実性の大きい領域が現れたときにも解析アンサンブルによる背景誤差を使用すること
で，3DVARの精度改善に繋げられることが示された．
　図26を見てみても，1月15日付近ではLETKFの結果（緑色の円）と同様に，通常の3DVAR
の結果（水色の円）が精度が悪化している時刻で，Hybrid-3DVARはそれと比較して精度
が向上し得ることがわかる．しかしながら，結果の章でも述べたように，精度がより向上し
ているはずの解析アンサンブル（No-cost EnKSによるもの，およびメンバー数を 80にし
て LETKFの解析を行ったもの）を用いたHybrid-3DVARと通常のHybrid-3DVARでの精
度に大きな違いは見受けられなかった．このことは，SPEEDY-Hybrid-3DVARにおいては，
アンサンブル予報の精度をいくら向上させても，3DVARの精度を向上させるのには限度が
あることを示唆している．
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7 結論
　本研究では，ハイブリッドデータ同化手法に，アンサンブルの作り直しを行う手法，No-cost
EnKS，RIPスキームを組み合わせたときの影響について調査した．
　その結果，SPEEDY-LETKFにおいては，No-cost EnKSを実装することで，不確実性の大
きい領域が現れた際に精度が良くなる可能性を持つことが示された．一方で，不確実性が大
きくない領域に関しても Spreadが必要以上に大きくなってしまい，精度をむしろ悪化させ
てしまう可能性があることも示された．
　また，SPEEDY-Hybrid-3DVARに関しては，通常の 3DVARよりも精度が向上すること
が示されたが，アンサンブルの作り直しの手法（No-cost EnKS）と組み合わせても通常の
Hybrid-3DVARの精度と大きく変わることはなかった．この結果はいくら 3DVARにより流
れ依存性を持った背景誤差の情報を導入しても精度改善には限度があることを示唆している．
　今後の課題としては，Hybrid-3DVARのみでなくHybrid-4DVARとの比較を行うこと，
精度が悪化したときのみRIPスキームを用いることができるような改良されたRIPスキーム
の考案を試みることなどが挙げられる．
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図 1: アンサンブルカルマンフィルタ（EnKF）の概念図．
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図 2: 3次元変分法（3DVAR）の概念図．灰色の矢印が同化を行う前の予報値のトラジェク
トリを表している．
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図 3: 4次元変分法（4DVAR）の概念図．灰色の矢印が同化を行う前の予報値のトラジェク
トリを表している．
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図 4: ハイブリッドデータ同化の概念図．BnmcはNMC法による統計的な背景誤差共分散，
Bensはアンサンブルから求めた流れ依存性を持つ背景誤差共分散を表す．
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図 5: 本実験で用いた観測分布．黒色の点が観測地点を表している．観測密度は 9.03％となっ
ている．
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図 6: 鉛直第 4層における気温の解析二乗平均平方根誤差（RMSE）．縦軸が RMSEの値で，
横軸が時系列を表している．それぞれ，緑色の円が通常の LETKF，赤色の円が 1回の繰り
返しのNo-cost EnKS，青色の円が 2回の繰り返しのNo-cost EnKS，水色の円が 3回の繰り
返しのNo-cost EnKS，橙色の四角形が RIPスキームによる結果を示している．
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図 7: 鉛直第 4層における東西風の解析二乗平均平方根誤差（RMSE）．それ以外は図 6に
同じ．
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図 8: 鉛直第 2層における比湿の解析二乗平均平方根誤差（RMSE）．それ以外は図 6に同じ．
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図 9: 地表面気圧の解析二乗平均平方根誤差（RMSE）．それ以外は図 6に同じ．
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図 10: 全球での 6時間積算降水量の真値に対する相関係数．凡例等は図 6に同じ．
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図 11: 1982年 1月 15日 12時における鉛直第 4層における LETKFの解析の気温の RMSE．
陰影がRMSEの値を表しており，暖色系ほど値が大きいことを示す．
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図 12: 1982年 1月 15日 12時における鉛直第 4層におけるNo-cost EnKS（繰り返し 1回）
の解析の気温の RMSE．陰影の設定は図 11と同じ．
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図 13: 1982年 1月 15日 12時における鉛直第 4層におけるNo-cost EnKS（繰り返し 2回）
の解析の気温の RMSE．陰影の設定は図 11と同じ．
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図 14: 1982年 1月 15日 12時における鉛直第 4層におけるNo-cost EnKS（繰り返し 3回）
の解析の気温の RMSE．陰影の設定は図 11と同じ．
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図 15: 1982年 1月 15日 12時における鉛直第 4層における LETKFの解析の気温の Spread．
陰影が spreadの値を表しており，暖色系ほど値が大きいことを示す．
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図 16: 1982年 1月 15日 12時における鉛直第 4層におけるNo-cost EnKS（繰り返し 1回）
の解析の気温の Spread．陰影の設定は図 15に同じ．
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図 17: 1982年 1月 15日 12時における鉛直第 4層におけるNo-cost EnKS（繰り返し 2回）
の解析の気温の Spread．陰影の設定は図 15に同じ．
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図 18: 1982年 1月 15日 12時における鉛直第 4層におけるNo-cost EnKS（繰り返し 3回）
の解析の気温の Spread．陰影の設定は図 15に同じ．
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図 19: 1982年 1月 15日 12時における鉛直第 4層における LETKFの解析 spreadとNo-cost
EnKS（繰り返し 1回）の解析 spreadの差分．陰影は暖色系になるほど LETKFのほうが
spreadが大きいことを示し，寒色系になるほどNo-cost EnKSのほうが spreadが大きいこ
とを示す．
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図 20: 1982年 1月 15日 12時における鉛直第 4層における LETKFの解析 spreadとNo-cost
EnKS（繰り返し 2回）の解析 spreadの差分．陰影の設定は図 19に同じ．

47



図 21: 1982年 1月 15日 12時における鉛直第 4層における LETKFの解析 spreadとNo-cost
EnKS（繰り返し 3回）の解析 spreadの差分．陰影の設定は図 19に同じ．
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図 22: NMC法で作成した，第 4層における背景誤差の東西風の標準偏差．
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図 23: NMC法で作成した，第 4層における背景誤差の気温の標準偏差．
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図 24: 1982年 1月 15日 12時における解析アンサンブルで作成した，第 4層における背景誤
差の東西風の標準偏差．
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図 25: 1982年 1月 15日 12時における解析アンサンブルで作成した，第 4層における背景誤
差の気温の標準偏差．
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図 26: 鉛直第 4層における気温の解析 RMSE．縦軸が RMSEの値で，横軸が時系列を表し
ている．それぞれ，緑色の円が通常のLETKF，赤色の円が通常の LETKFによる解析アンサ
ンブルによる背景誤差のみを用いた 3DVAR，青色の円がHybrid-3DVAR，水色の円が通常
のNMC法による背景誤差のみを用いた 3DVAR，橙色の四角形がNo-cost EnKSによる解
析アンサンブルを用いたHybrid-3DVAR，紫色の四角形が LETKFのメンバー数を 80に増
やしたときのHybrid-3DVARを示す．
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図 27: 鉛直第 4層における東西風の解析 RMSE．縦軸が RMSEの値で，横軸が時系列を表
している．凡例は図 26に同じ．
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